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基于深度卷积生成对抗网络的鬼成像质量优化
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摘要  针对传统鬼成像在识别手写数字时所存在的重构图像质量差的问题，结合生成对抗网络生成数据快的优势，提出

一种新的鬼成像质量优化方法，以提升低采样率下鬼像的重构质量。通过桶探测器收集由系列散斑照射到待测手写数

字图像上的光强，获得总光强值，并将其输入适用于鬼成像原理的深度卷积生成对抗网络，进行训练，分别与传统鬼成像

方法和 u-net网络进行对比分析，验证了所提方法的有效性和合理性。实验结果表明，所提方法得到的重构图像质量明显

优于对比方法的图像质量，且在 0. 0625、0. 25 采样率下重构图像的峰值信噪比和结构相似度较 u-net 网络分别提升了

18. 9%/51. 9%、38. 29%/42. 35%。
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Abstract To address the problem of poor reconstructed image quality of traditional ghost imaging in handwritten digit 
recognition, this paper proposes a quality optimization method for ghost imaging based on the advantageous fast data 
generation in generative adversarial networks.  The proposed method can improve the reconstruction quality of ghost 
images at a low sampling rate.  Furthermore, the method concretely comprised the following steps: initially, a barrel 
detector collected the light intensity of the handwritten digital image irradiated by a series of scattering spots to obtain the 
total light intensity value; subsequently, a deep convolutional generative adversarial network applicable to the principle of 
ghost imaging was built, and the light intensity value was used as an input to train the model; finally, comparative analyses 
were performed with the traditional ghost imaging method and u-net network to verify the effectiveness and validity of the 
proposed method.  The experimental results show that the reconstructed image obtained using the proposed method is 
considerably superior to the comparison methods.  Additionally, at sampling rates of 0. 0625 and 0. 25, the peak signal-to-

noise ratio and structural similarity of reconstructed image are 18. 9%/51. 9% and 38. 29%/42. 35% higher than those 
obtained using the u-net network, respectively.
Key words ghost imaging; generative adversarial network; low sampling rate; peak signal-to-noise ratio; structural similarity

1　引   言

手写数字识别作为计算机视觉领域中一种重要的

判别方法，可在大幅减少人力的情况下提升识别效率。

实际上，由于个人书写风格迥异、书写习惯不同，手写

数字存在较大的差异，而不像印刷体有着统一的判别

标准，因此在手写数字识别中会出现识别效率低，甚至

无法识别的问题。而鬼成像作为一种反直觉间接成像

方式，无须事先获取物体的细节信息，可在不直视目标

物体的情况下实现对目标物体的快速成像［1-5］。目前
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鬼成像技术在实际生活中的应用既是研究的热点同时

也是研究的难点［6-9］，由于手写数字的通用性，其可广

泛应用于财务报表、金融统计、邮件分拣等领域。将鬼

成像机理与手写数字识别技术相结合，在实现对手写

数字识别的同时可有效避免图像特征细节信息缺失导

致识别效率较低的问题。然后，如何以较小的采样率

重构高质量的目标图像也是目前亟待解决的问题。

近年来，在采样率较低的情况下，即在测量次数较

少时能进一步提高重构图像的视觉质量，基于深度学

习的技术也广泛应用于鬼成像领域［10］。基于训练方法

的鬼成像按照神经网络的输入，可大致分为两大类。

一类输入为经传统鬼成像关联算法后的初始鬼像，该

类方法通过网络训练的方式提高鬼像的信噪比，并未

将深度学习与鬼成像算法结合起来。例如：冯维等［11］

提出一种基于卷积神经网络的计算鬼成像方法，该方

法将关联计算重建后的鬼像和相对应的目标图像作为

卷积神经网络的输入，模型通过学习可在低采样情况

下预测出相应的目标图像，但实际上只是对鬼成像的

结果图像进行后续优化处理，并未考虑一维光强序列

与二维重建图像之间的映射关系；Wei 等［12］提出一种

基于自动编码网络的鬼成像方法，该方法无需标记图

像可在低采样率下获得较好的重构结果，但自编码网

络在训练过程中只能将均方误差作为损失函数（只能

粗略衡量误差），导致重建的鬼像不能很好地保留原图

像的清晰度。另一类输入为一维桶探测器的值，该类

方法通过网络训练的方法找到了一维桶探测器的值与

二维目标图像之间完整的映射关系。例如：司徒国海

课题组［13］利用模拟数据训练端到端的神经网络，该方

法可由一维光强序列直接重建二维图像；Yang 等［14］针

对水下环境的复杂性会大幅度降低鬼像质量的问题，

提出一种基于生成对抗网络的水下鬼成像方法，该方

法促进了基于鬼成像的水下目标光学成像技术的进一

步发展。基于深度学习思想提出的上述方法虽较高地

提升了鬼像的信噪比，但仍存在所搭建的网络模型结

构复杂从而导致训练时间长、模型泛化能力差、在低采

样率条件下重构效果不理想的问题。而深度卷积生成

对抗网络［15］在传统生成对抗网络的基础上，不仅利用

卷积神经网络强大的特征提取能力，同时还可通过监

督信息的引入和全卷积层来提升模型的泛化能力和稳

定性［16］。如文献［17］通过将卷积生成对抗网络和注意

力机制相结合，将重构的灰度鬼像转换为了彩色图像，

较好保留了目标的颜色特征。

鉴于此，本文结合生成对抗网络数据生成速度快

和卷积网络特征提取能力强的优势，提出一种基于

监 督 学 习 的 深 度 卷 积 生 成 对 抗 网 络 鬼 成 像 方 法

（SDCGAN-GI），目的是提升重构的灰度鬼像质量，为

后续的目标彩色化提供高质量输入数据。该方法以一

维桶探测器的值及对应的目标图像作为网络的输入，

并选用 Leaky ReLU 作为生成器和判别器的激活函

数，其可有效改善梯度稀疏性从而提高重建鬼像的质

量。将结合理论分析与实验验证，通过多组低采样率

下重建鬼像结果与传统鬼成像结果的对比分析来说明

所提方法的合理性和有效性。

2　算法原理及网络体系结构设计

2. 1　算法原理

鬼成像的重构原理如图 1 所示，为了减少散斑间

冗余，确保重构鬼像质量，选用 Hadamard 散斑［18-19］，基

图 1　基于 Hadamard 散斑的计算鬼成像原理

Fig. 1　Schematic of computational ghost imaging based on Hadamard speckle

本实现过程如下。

1）将激光器产生的光束照射到数字显微阵列

（DMD）上，将光束调制成 Hadamard 瞬时散斑光场，记

为 Im ( x，y)。
2）将 Hadamard 瞬时散斑光场照射待测物体，利用

单像素探测器对待测物体反射的总光强值进行探测，

并实时记录 t时刻下探测器数值 Ib( t )，即
Ib( t )= ∫Im ( x，y) f ( x，y) dxdy ， （1）

式中：f ( x，y)为待测物体在 ( x，y)位置处的反射率。

3）通过关联运算重构待测物体鬼像，即

O ( x，y)= 1
M ∑

m= 1

M

[ ]Ib( )t - Ib( )t Im ( x，y)，（2）

式中：O ( x，y)为重构后待测物体鬼像；M为总采样次

数；< ▪ >表示统计平均。

2. 2　基于深度卷积生成对抗网络的算法设计

深度卷积生成对抗网络主要由生成器和判别

器［20-22］组成，所采用的 SDCGAN-GI架构具体如图 2 所

示。由图 2 可知：该方法生成器的输入为桶探测器的

值转换后的一维向量（记为 B）和目标图像（记为 T），然

后它生成符合目标图像作为标签条件的图像 G（B|T），

目的是让判别器尽可能以为生成的图像是真实样本；

对于判别器，将生成器生成的图像（记为 O）和目标图

像为其输入，最后输出此图像在该条件下的概率

D (O |T )。
所提方法引入生成对抗网络的思想，通过生成器

和判别器间交替训练，同时在训练过程中不断优化权

重来实现判别器高效识别目标图像的目的，训练示意

图具体如图 3 所示。该过程具体是：以桶探测器的值

Ib( x，y)及对应的目标图像作为生成器的输入，通过训

练生成器输出高质量的重建鬼像 O ( x，y)，并固定生

成器的参数不变，将生成器输出的鬼像 O ( x，y)及目

标图像为输入再对判别器进行训练，重复上述过程直

到网络收敛。该训练过程基于 SDCGAN 框架建立起

了桶探测器的值与目标图像之间的完整映射。此重建

过程可表示为

O ( x，y)= RSDCGAN{ Ibm}，∀m= 1，2，⋯，M， （3）
式中：RSDCGAN{·}表示 SDCGAN 将桶探测器的值映射

回对象空间。为能够提高重建结果的质量，所提方

法所使用标记的数据集对都包含已知的目标图像

T ( x，y) n 和 其 对 应 的 桶 探 测 器 的 值 I nbm，其 中 n=
1，2，⋯，N，N为训练的总标记对数。为此所用的网络

结构可表示为

RSDCGAN = argminGmaxD LSDCGAN (G，D )+ λLL1 (G )，（4）
式中：λLL1 (G )是参数上的正则化项，以避免训练过程

中出现过拟合现象，从而使生成器生成的图像更接近

目标图像。

此外，损失函数用于估计目标图像和重建结果之

图 3　SDCGAN-GI架构模型

Fig. 3　SDCGAN-GI architecture model

图 2　SDCGAN-GI架构

Fig. 2　SDCGAN-GI architecture
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本实现过程如下。

1）将激光器产生的光束照射到数字显微阵列

（DMD）上，将光束调制成 Hadamard 瞬时散斑光场，记

为 Im ( x，y)。
2）将 Hadamard 瞬时散斑光场照射待测物体，利用

单像素探测器对待测物体反射的总光强值进行探测，

并实时记录 t时刻下探测器数值 Ib( t )，即
Ib( t )= ∫Im ( x，y) f ( x，y) dxdy ， （1）

式中：f ( x，y)为待测物体在 ( x，y)位置处的反射率。

3）通过关联运算重构待测物体鬼像，即

O ( x，y)= 1
M ∑

m= 1

M

[ ]Ib( )t - Ib( )t Im ( x，y)，（2）

式中：O ( x，y)为重构后待测物体鬼像；M为总采样次

数；< ▪ >表示统计平均。

2. 2　基于深度卷积生成对抗网络的算法设计

深度卷积生成对抗网络主要由生成器和判别

器［20-22］组成，所采用的 SDCGAN-GI架构具体如图 2 所

示。由图 2 可知：该方法生成器的输入为桶探测器的

值转换后的一维向量（记为 B）和目标图像（记为 T），然

后它生成符合目标图像作为标签条件的图像 G（B|T），

目的是让判别器尽可能以为生成的图像是真实样本；

对于判别器，将生成器生成的图像（记为 O）和目标图

像为其输入，最后输出此图像在该条件下的概率

D (O |T )。
所提方法引入生成对抗网络的思想，通过生成器

和判别器间交替训练，同时在训练过程中不断优化权

重来实现判别器高效识别目标图像的目的，训练示意

图具体如图 3 所示。该过程具体是：以桶探测器的值

Ib( x，y)及对应的目标图像作为生成器的输入，通过训

练生成器输出高质量的重建鬼像 O ( x，y)，并固定生

成器的参数不变，将生成器输出的鬼像 O ( x，y)及目

标图像为输入再对判别器进行训练，重复上述过程直

到网络收敛。该训练过程基于 SDCGAN 框架建立起

了桶探测器的值与目标图像之间的完整映射。此重建

过程可表示为

O ( x，y)= RSDCGAN{ Ibm}，∀m= 1，2，⋯，M， （3）
式中：RSDCGAN{·}表示 SDCGAN 将桶探测器的值映射

回对象空间。为能够提高重建结果的质量，所提方

法所使用标记的数据集对都包含已知的目标图像

T ( x，y) n 和 其 对 应 的 桶 探 测 器 的 值 I nbm，其 中 n=
1，2，⋯，N，N为训练的总标记对数。为此所用的网络

结构可表示为

RSDCGAN = argminGmaxD LSDCGAN (G，D )+ λLL1 (G )，（4）
式中：λLL1 (G )是参数上的正则化项，以避免训练过程

中出现过拟合现象，从而使生成器生成的图像更接近

目标图像。

此外，损失函数用于估计目标图像和重建结果之

图 3　SDCGAN-GI架构模型

Fig. 3　SDCGAN-GI architecture model

图 2　SDCGAN-GI架构

Fig. 2　SDCGAN-GI architecture
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间的差异。当损失函数减小时，二者越接近。所采用

的对抗性损失函数可表示为

minG maxD LSDCGAN (G，D )= E [ logD (O |T )]+

E{log{1 - D [G ( B|T )] }}。 （5）
2. 3　网络架构设计

深度卷积生成对抗网络使用生成器和判别器的架

构，通过有监督的学习方式并结合全卷积层，其局部连

接的特殊结构所带来的稀疏连接、权值共享可有效解

决网络过拟合的问题。

为此，所采用的基于深度卷积生成对抗网络的模

型如图 3 所示。该生成模型由两部分组成：生成器和

判别器。生成器的输入是长度为M的归一化的桶探

测器的值，输出为生成的高质量的鬼像并将其作为判

别器的输入，从而通过训练来判断输入的图像是来自

目标图像还是来自生成的鬼像。判别器的输入为生成

器训练生成的图像，通过训练判别器去判断输入的图

像是来自目标图像还是来自生成的鬼像。

生成器和判别器分别由转置卷积块和卷积块组

成，具体如下。

生成器由 5 个转置卷积块组成，每个转置卷积块

由转置卷积层、批量归一化（BN）层和激活函数层组

成。其中，隐藏层均选用修正线性单元（ReLU）为激

活层，为使得训练更加稳定，生成器的输出层的激活函

数为 Tanh。判别器选用的卷积块个数与生成器的转

置卷积块个数相同，且每个卷积块由卷积层、批量归一

化层和激活函数层组成。并选用 Leaky ReLU 作为判

别器的激活函数，由于该激活函数的导数总是不为 0
可减少静默神经元的出现，不仅可以解决 ReLU 函数

进入负区间后神经元不学习的问题，而且有利于改善

梯度的稀疏性从而加快网络的拟合速度。

同时，BN 层能优化对权重的调整从而加快网络

的训练和收敛速度，控制梯度爆炸防止梯度消失。

为此，除生成器的输出层及判别器的输入层以外，生

成器 G 和判别器 D 的其余转置卷积块和卷积块都

添加了 BN 层，通过将特征层的输出归一化到一起，

加速了网络的训练，提高了 SDCGAN 模型训练的稳

定性。

此外，卷积在提取图像特征上具备很好的效果，本

文均使用卷积层代替原始生成对抗网络的全连接层，

且在训练过程中，通常需要通过上采样（up-sampling）
来提高图像分辨率。因此，为了使网络学习出一种最

优的上采样方法，该深度卷积生成对抗网络在生成器

部分采用了转置卷积。

通过多次实验验证，所设计网络的架构参数如下：

生成器的输入层的转置卷积核尺寸为 4×4，步长为 1；
生成器的隐藏层的转置卷积核尺寸为 4×4，步长为 2；
生成器输出层的转置卷积核尺寸为 3×3，步长为 1；判
别器的输入层的卷积核尺寸为 4×4，步长为 1；判别器

的隐藏层的卷积核尺寸为 4×4，步长为 2；判别器输出

层的卷积核尺寸为 2×2，步长为 1。对于上述所使用

的网络层，均需要在卷积后对图像边缘进行零填充，通

过这种方式，图像的输出与输入分辨率相同。

本 文 设 计 的 框 架 使 用 的 操 作 系 统 为 Win10
（64 位），编 程 语 言 Python 版 本 3. 8（64 位），基 于

PyTorch 框架实现了深度卷积生成对抗网络模型，具

体如图 3 所示。

3　分析与讨论

3. 1　数据预处理

本文的数据集是公开的 MNIST 数据集中的手写

字 体 图 片 ，经 过 数 据 扩 充 至 28×28 到 32×32。 且

MNIST 是一个公开的手写数字的图片数据集，内容范

围为 0~9十类手写数字，由 60000个训练样本和 10000个

测试样本组成。每个样本都是一张 28×28 像素的灰

度手写数字图片。

输入数据的分布也会影响模型的收敛速度和性

能。因此在输入数据之前需要对训练数据进行预处

理。对桶探测器的值进行归一化处理，采用最小最大

规范的方法（min-max normalization），可表示为

Ib ( )normalization = Ib - Vmin

Vmax - Vmin
， （6）

使其映射到 0~1 范围，从而加快网络的收敛性。

3. 2　评价指标的选取

为了客观准确地说明所提方法的有效性和合理

性，引入峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）两

个评价指标对重构的鬼像进行定量分析，并对不同采

样率下的重构后的鬼像进行分析说明，即

RPSNR = 10 log10
V 2

MAX G

EMSE
 ， （7）

V SSIM = ( )2μx μy + c1 ( )2σxy + c2

( μ2
x + μ2

y + c1 ) ( )σ 2
x + σ 2

y + c2

， （8）

式 中 ：EMSE = 1
x× y∑

i= 1

x

∑
j= 1

y

= [T ′( x，y)- T ( x，y) ] 2

表示重构图像与原始图像的均方误差；x和 y为物体像

素数，是正整数；V 2
MAX G 表示图像的最大灰度值；μx、μy、

σ 2
x、σ 2

y、σxy分别表示重建图像和物体信息的均值、方差、

协方差；c1 和 c2 是为了防止分母为 0 而用来维持稳定

的常数。

3. 3　实验验证与结果分析

3. 3. 1　SDCGAN 在不同采样率下的结果分析

利用 SDCGAN 分别在 0. 39%、1. 56%、6. 25%、

25%、100% 的采样率下进行实验，将每个采样率下的

训练集的迭代次数均设置为 200 epoch，训练完成后利

用测试集进行性能估计。0. 39% 采样率即采样次数

仅为 4 次（0. 39%×1024=4 次），由于所包含的一维桶

探测器的值过少，给网络学习的信息过少，重构出的手

写数字图像噪声过大。在测试集中从 0~9 十类手写

数字中随机挑选一张，以便展示所提方法在不同采样

率下的基于鬼成像思想重建的手写数字图像，如图 4
所示。

从最直观的视觉角度来看，在低至 1. 56% 的采样

率下所提方法仍能够得到与真实手写数字图像接近的

结果图，如图 4 所示，说明搭建的网络架构能学习到图

像的整体特征。大体上来说，都可以通过直接观察来

获知重构图像的具体数字信息，在四种采样率下重构

的数字“0”、“1”、“4”、“7”图像的质量都很高， 重构图

像的边缘纹理能够清晰显示，这与此类数字的笔画组

成相对简单有着很大的关系。数字“2”、“3”、“6”、“8”、
“9”均由较为复杂的曲线组成，在 6. 25% 采样率的情

况下能够恢复出较为清晰的数字“2”下部分的曲线且

还原出了数字结构的顺滑性，在拐弯处不生硬，说明搭

建的网络架构不仅能重构出手写数字的轮廓，对于结

构的细节信息也能较为完整地重构出来。在 25% 的

采样率下，除了数字“2”结构内仅有少量的星点噪声，

其余重构数字的内部细节与边缘纹理的细节得到很好

的重构。从图 4 的实验结果发现随着采样率的不断提

升，数字的边缘纹理也在不断完善。

在本文中，全采样率定义为 1024（32×32）次探

测。相应地，0. 0625 的采样率代表（32×32×0. 0625）
64 次探测，低采样率范围为 0≤β≤0. 3。实验中，为验

证少量采样次数成像的可行性，在低采样率 β=0. 0625、
β=0. 0156 的情况下分别通过 GI、CSGI、Hadamard-GI、
SDCGAN-GI 算法重构图像，实验结果分别如图 5 和

图 6 所示。这里，0. 0625 和 0. 0156 采样率为 32×32×
0. 0625 和 32×32×0. 0156，即 64 次和 16 次采样。其

中图 5（a）和图 6（a）表示目标手写数字图像，图 5（b）和

图 6（b）、图 5（c）和图 6（c）分别表示 0. 0625 和 0. 0156
采样率下 GI、CSGI算法的重构结果，图 5（d）和图 6（d）
分别表示 0. 0625 和 0. 0156 采样率下 Hadamard-GI 算
法的重构结果，图 5（e）和图 6（e）分别为桶探测器的值

作为网络输入的 SDCGAN-GI在不同采样率下的重构

结果。

图 5 和图 6 的实验结果表明：在 β=0. 0625、β=
0. 0156 时，GI、CSGI、Hadamard 传统鬼成像方法会造

成完全失真，这是由于该类方法都需要大量的测量数

据才能够重构图像，因此在采样率很低的情况下，易出

图 4　不同采样率下重构的手写数字图像

Fig. 4　Handwritten digital images reconstructed at different sampling rates

图 5　0. 0625 采样率下不同算法的结果对比

Fig. 5　Comparison of the results of different algorithms at a sampling rate of 0. 0625
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写数字图像噪声过大。在测试集中从 0~9 十类手写

数字中随机挑选一张，以便展示所提方法在不同采样

率下的基于鬼成像思想重建的手写数字图像，如图 4
所示。

从最直观的视觉角度来看，在低至 1. 56% 的采样

率下所提方法仍能够得到与真实手写数字图像接近的

结果图，如图 4 所示，说明搭建的网络架构能学习到图

像的整体特征。大体上来说，都可以通过直接观察来

获知重构图像的具体数字信息，在四种采样率下重构

的数字“0”、“1”、“4”、“7”图像的质量都很高， 重构图

像的边缘纹理能够清晰显示，这与此类数字的笔画组

成相对简单有着很大的关系。数字“2”、“3”、“6”、“8”、
“9”均由较为复杂的曲线组成，在 6. 25% 采样率的情

况下能够恢复出较为清晰的数字“2”下部分的曲线且

还原出了数字结构的顺滑性，在拐弯处不生硬，说明搭

建的网络架构不仅能重构出手写数字的轮廓，对于结

构的细节信息也能较为完整地重构出来。在 25% 的

采样率下，除了数字“2”结构内仅有少量的星点噪声，

其余重构数字的内部细节与边缘纹理的细节得到很好

的重构。从图 4 的实验结果发现随着采样率的不断提

升，数字的边缘纹理也在不断完善。

在本文中，全采样率定义为 1024（32×32）次探

测。相应地，0. 0625 的采样率代表（32×32×0. 0625）
64 次探测，低采样率范围为 0≤β≤0. 3。实验中，为验

证少量采样次数成像的可行性，在低采样率 β=0. 0625、
β=0. 0156 的情况下分别通过 GI、CSGI、Hadamard-GI、
SDCGAN-GI 算法重构图像，实验结果分别如图 5 和

图 6 所示。这里，0. 0625 和 0. 0156 采样率为 32×32×
0. 0625 和 32×32×0. 0156，即 64 次和 16 次采样。其

中图 5（a）和图 6（a）表示目标手写数字图像，图 5（b）和

图 6（b）、图 5（c）和图 6（c）分别表示 0. 0625 和 0. 0156
采样率下 GI、CSGI算法的重构结果，图 5（d）和图 6（d）
分别表示 0. 0625 和 0. 0156 采样率下 Hadamard-GI 算
法的重构结果，图 5（e）和图 6（e）分别为桶探测器的值

作为网络输入的 SDCGAN-GI在不同采样率下的重构

结果。

图 5 和图 6 的实验结果表明：在 β=0. 0625、β=
0. 0156 时，GI、CSGI、Hadamard 传统鬼成像方法会造

成完全失真，这是由于该类方法都需要大量的测量数

据才能够重构图像，因此在采样率很低的情况下，易出

图 4　不同采样率下重构的手写数字图像

Fig. 4　Handwritten digital images reconstructed at different sampling rates

图 5　0. 0625 采样率下不同算法的结果对比

Fig. 5　Comparison of the results of different algorithms at a sampling rate of 0. 0625
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现区域模糊、重建效果差、失真的现象；但 SDCGAN-GI
可在低采样率的情况下重构出较清晰的目标图像且输

出图像的边缘信息显著增强，背景散斑也能得到有效

滤除，也为少量探测次数的成像提供了可能。并且在

同一采样率下，GI和 CSGI 始终包含明显噪声，尤其在

较低的采样率下目标信息基本被掩盖；Hadamard-GI
成像效果完全失真；而经过模型训练后，SDCGAN-GI
的重构结果明显最优。

为进一步客观评价所提方法的优越性，利用 PSNR
来 衡 量 对 比 GI、CSGI、Hadamard-GI、SDCGAN-GI 
4 种成像方法的图像质量。通常，PSNR 越大，图像

重构效果越好。为此，绘制了在不同采样次数情况

下 4 种成像方法所对应的 PSNR 曲线，如图 7 所示。

实验数据表明：SDCGAN-GI 的 PSNR 值明显高于其

他 方 法 ，并 且 能 够 在 低 采 样 率 下 还 原 出 更 优 质

图像。

3. 3. 2　与 u-net 实验结果对比分析

为了进一步验证所提方法的有效性，比较了采样

率 β=0. 25、β=0. 0625 情况下 SDCGAN-GI 和 u-net-
GI 的重构结果，结果如图 8 和图 9 所示。实验结果表

明：SDCGAN-GI 重构的手写数字“9”较 u-net-GI 重构

的更清晰。观察所提方法重构的图像可知，高清晰度

使得输出图像的边缘信息更明显，且在采样率 β=
0. 25 时的 PSNR 和 SSIM 均高于 u-net-GI。

图 10 为不同采样率下 SDCGAN-GI 与 u-net-GI
的平均峰值信噪比和平均结构相似性。对 SDCGAN

与 u-net 进行对比分析，为了便于分析实验结果，在测

试集中随机选取 100 张手写数字图像，利用式（7）和

式（8）计算了平均峰值信噪比和平均结构相似性，得到

了不同采样率下的数值，并绘制如图 10 所示的曲

线图。

由图 10 可知：在全采样的情况下，u-net-GI的平均

峰 值 信 噪 比 和 平 均 结 构 相 似 性 分 别 为 38. 0591 和

0. 9784；SDCGAN-GI 的平均峰值信噪比和平均结构

相 似 性 分 别 为 38. 4965 和 0. 9800。 在 采 样 率 为

0. 39%、1. 56%、6. 25%、25% 情况下，SDCGAN-GI、

图 6　0. 0156 采样率下不同算法的结果对比

Fig. 6　Comparison of the results of different algorithms at a sampling rate of 0. 0156

图 7　不同采样率下的峰值信噪比

Fig.  7　PSNR at different sampling rates
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图 8　SDCGAN 和 u-net在采样率为 0. 25 时的重构结果对比

Fig. 8　Comparison of reconstruction results of SDCGAN and u-net at a sampling rate of 0. 25

图 9　SDCGAN 和 u-net在采样率为 0. 0625 时的重构结果对比

Fig. 9　Comparison of reconstruction results of SDCGAN and u-net at a sampling rate of 0. 0625

图 10　不同采样率下 SDCGAN 与 u-net的平均峰值信噪比和平均结构相似性

Fig. 10　Average peak signal-to-noise ratio and average structural similarity between SDCGAN and u-net at different sampling rates
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u-net-GI 的平均峰值信噪比和平均结构相似性具体如

表 1 和表 2 所示。该结果与上述定性分析结果相

一致。

4　结   论

结合深度学习可自动挖掘图像内部特征的优势，

利用生成对抗网络提出了一种新的手写数字图像重构

方法。相比传统重构方法，所提方法仅需要输入一维

的桶探测器数值便可直接获得高质量的二维手写数字

图像，且采样率在 0. 0156 时仍能得到相对清晰的重构

结果，明显优于传统 GI、CSGI 和 Hadamard-GI 方法。

此外，通过与 u-net 网络的对比分析，说明所提方法在

提升鬼成像重构质量方面更具优势性能，将其应用

到现代人工智能技术中将有望突破制约鬼成像工程

化的瓶颈。在后续研究中，将结合文献［18］提出的

Hadamard 矩阵优化排序法对散斑图案进行排序后再

进行后续操作，同时将进一步优化 SDCGAN 结构，以

保证模型具有更好的泛化能力。
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